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FEROMON TUZAKLARIN NEKTARI GUVESINE KARSI
DIJITALLESTIRILMESI VE MEYVE BAHCELERINDE iLACLAMA
ZAMANINI TAHMIN ETMEYE YONELIK AKILLI TARIM UYGULAMASI

OZET

Tarim arazilerinde sebze ve meyve bahgelerinde zararlilarla miicadelede tabiata dost
olan biyolojik, biyoteknik ve mekanik miicadele metotlar1 kullanilmaktadir.
Kullanilan metotlardan biri de feromon tuzaklaridir. Bu tuzaklarin amaci etrafa
yaydiklar1 karsi cinsin kokulariyla boceklerin yakalanmasmi saglamaktadir. Bu
nedenle zirai miicadelenin ne zaman baslanmasi gerektigi konusunda zararl
popiilasyon yogunlugunun tespiti olduk¢a dnemlidir. Ancak tarim arazisine gidilerek
kurulan tuzaklarin siirekli olarak kontroliiniin saglanmas1 gerekmektedir. Bu projede
oncelikli olarak feromon tuzaklarin dijital hale doniistiiriilmesi ve kullanilacagi tarim
arazisine gidilmeden wuzaktan takip edilebilirliginin kontroliiniin saglanmasi
amaglanmistir. BOylece kullanildig1 tarim arazisine gore zararlilarla zamaninda
miicadelenin yapilmasidir. Bu calismada dijital feromon tuzak sistemini olusturduktan
sonra, secilen bir meyve bahgesine, dijital feromon tuzag: yerlestirilmistir. Dijital
feromon tuzag igerisinde yer alan raspberry pi 4, sicaklik sensorii, nem sensorti,
kamera ve GSM- GPS- GPRS gelistirme modiilleri ile bahgenin sicaklik, nem bilgileri
Olgtilmiistiir. Bunun yaninda tuzak igerisinden giinliik fotograflar alinmis olup gorunt
isleme merkezine aktarimustir. Elde edilen bu goruntiler tizerinde goriintii isleme
teknikleri kullanilarak dogu meyve giivesi zararlhlarinin popilasyon yogunlugu tespit
edilmistir. Buna ek olarak kullanilan sensorlerle elde edilen sicaklik ve nem degerleri
belirlenen risk esiklerine gore SMS veya e-posta yolu ile bahce sahibine uyar1 mesaji
olarak iletilmistir. Boylelikle tarim arazisi sahibine ilaglama zamanina ne zaman
baslanacagi konusunda firsat saglanacaktir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii isleme, Nesnelerin interneti, Raspberry pi, Feromon
tuzak, Tarim



SMART FARMING APPLICATION FOR DIGITIZING PHEROMONE
TRAPS AGAINST CYDIA MOLESTA MOTH AND DETERMINING
POPULATION DENSITY OF HARMFULS

ABSTRACT

Biological, biomechanical and mechanical methods that are friendly to nature are used
in the fight against pests in vegetable and fruit gardens in agricultural lands.
Pheromone traps is one of the methods used. The purpose of these traps is to catch
insects with the smells of the opposite sex they spread around. In this way, it is very
important to determine the pest population density in terms of when to start agricultural
control. However, the traps set up by going to the agricultural land should be constantly
controlled. The aim of this project is to digitalize the pheromone traps that are
primarily planned and to control their remote monitoring without going to the
agricultural land where they will be used. The purpose of using this way, appropriate
intervention is made in time with harmful insects according to the farmland used.. In
this work , after creating a digital pheromone trap system, a digital pheromone trap
will be placed in a selected orchard. The temperature and humidity information of the
garden will be measured with raspberry pi 3, temperature sensor, humidity sensor,
camera and GSM-GPS-GPRS development modules that will be included in the digital
pheromone trap. In addition, daily photos will be taken from the trap and transferred
to the image processing center. The population density of the harmful insects will be
determined by using image processing techniques on these images. In addition,
according to the determined risk thresholds the temperature and humidity values
obtained by the sensors used will be sent to the owner of the farmland as a warning
message via SMS or e-mail. It allows the user without going to the agricultural land or
farmland to learn the density of harmful insects transmitted to the crop.In this way, it
will provide an opportunity for the owner of the agricultural land to start spraying time

Key Words: Image Processing, Internet of things, Raspberry pi, Pheromone trasps,
Agriculture



1. GIRIS

Tarimsal iiretim sirasinda ortaya ¢ikan zararlilarla yapilan kimyasal miicadelenin insan
saglig1 ve ¢evre lizerine olumsuz etkilerinin anlasilmasi ile birlikte, zirai miicadelede kullanilan
kimyasal ilaglarin azaltilmasi i¢in bir¢ok biyoteknik yontem gelistirilmis olup bunlardan biri de
feromonlarm kullanilmasidir.

Feromon, disi bocekler tarafindan, erkek bocegin disiyi bulmasi i¢in salgilanan kimyasal
maddelerdir. Bu maddelerin ayn1 zamanda sentetik olarak da iiretimi yapilmaktadir.

Feromon Tuzaklar ise, icerisine feromon konulmus bir kapsiil ile kapsiile gelen zararlinin
yakalanmasini saglayan yapiskan bir tabla ve tuzak govdesinden olugsmaktadir.

Kimyasal miicadelede; ilaglama zamanini belirlemek i¢in orman ve meyve bahgelerinde
kullanilmaktadur.

Yapilan literatiir taramalarinda, feromon tuzaklarin kullaniminin avantajlar1 ve
dezavantajlar1 yapilan arastirmalar ile anlatilmistir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte feromon
tuzaklarin1 dijitallestirme c¢alismalar1 hayata gecirilmis ve uzaktan izleme, nesne sayimi,
sicaklik Ol¢timii uygulamalarinda genellikle raspberry pi ve arduino araciligiyla yazilim
gelistirme ve ayrica sensOrler ve modiiller kullanilmaya baslanmistir.

2008 yilinda Isparta Ormanlarinda zararli Lepidoptera ve Hymenoptera tiirleriyle
miicadelede biyoteknik yontemlerden biri olan delta tipi feromon tuzagiyla ¢alisma yapilmis,
bocek popililasyonunun basariyla izlenebildigi goriilmiis ancak miicadele ¢alismalarinda siirekli
orman arazilerine gidilip tuzaklarin kontrol edilmesi gerektigi i¢in bu tuzaklarin kullanimmin
ekonomik ve pratik olmadigi goriilmiistiir [3]. Bu alanda yapilmis diger ¢alismalardan birinde
Feromon Tuzaklarin uzaktan denetiminin yapilabilmesi konusunda; goriinlim ve sekillerine
gore, farkli tip ve ebattaki bocekleri tanimak i¢in dort 6znitelik ¢ikarma yontemi uygulanmastir.
Bocekleri smiflandirmak i¢in 6znitelikler k-en yakin komsu algoritmasi kullanilmigtir. Her
bocek i¢in, ¢esitli Oznitelik tanimlayacilt ¢ogunluk oylamasi ydntemi flizyonlanarak
smiflandirma algoritmasina gonderilmis ve uygulanan yaklasimin performansi, tuzak
ortaminda toplanan bocek goriintiileri ile test edilmistir. Eliptik Fourier tanimlayicilar1 (EFD),
Hu momentleri (Hu), Lokal ikili Oriintii (LBP) ve Radyal Mesafe Fonksiyonlar (RDF) isimli
Oznitelikler yonteminden LBP, boceklerin siniflandirilmasinda diger ii¢ yontemden daha
basarili olmustur. Gelecekte, makine 6grenme katmanini gelistirerek, veri kiimesinin artirilarak
ve ger¢ek zamanli verilerle deneme yapilarak, smniflandirma performansmin arttirilabilecegi
hususunda tavsiyede bulunulmustur [1]. Bir baska ¢aligmada ise zirai tuzaklarin i¢indeki

bdceklerin fotograflar1 ¢ekilmis ve ¢ekilen fotograflarin matlab programinda goriintii isleme



teknikleri uygulanarak goriintiideki bocek sayilari tespit edilmistir [2]. Fatih ve arkadaglar1
calismalarinda goriintii isleme tekniklerini kullanarak bir ortamda insan yogunlugunu
hesaplamaya c¢aligmig, goriintii isleme tekniklerinden morfolojik iglemler ve etiketleme
islemlerini uygulayarak her iki yontemin de sonuglarini karsilastirmiglardir [12]. Yu Sun ve
arkadaslar1 ¢calismalarinda Cin'de uzun siire ciddi sekilde ¢am tiirlerini tehdit eden, istilaci bir
hagere olan Dendroctonus valens LeConte kirmizi terebentin bdcegi (RTB) ve Kirmizi
terebentin bocegini (RTB) saymanin geleneksel feromon tabanli manuel bir sayimla sadece
zaman alic1 degil, ayn1 zamanda hataya da a¢ik bir uygulama oldugunu diistindiiklerinden,
yetigkin RTB'sini bir sistemde saymak ve erken onlem i¢in gomiilii cihazlarda ¢alisan bir derin
ogrenme detektoriinlinii tasarlamiglardir [4]. Jin Kyo Yung ve arkadaslar1 ¢alismalarinda
Kore'de gocmen bir bocek olan Mythimna separata'nin (Lepidoptera: Noctuidae) gercek
zamanli izlenmesi i¢in uzaktan algilamali bir feromon tuzagi tasarlamiglardir. Tasarlanan bu
sistem, zararli i¢in kullanilan feromon kapsiiliine sahip modifiye edilmis bir koni tuzagi, 151k
kesintisine dayali bir algilama modiilii, kod boliimlii ¢oklu erisime dayali bir sinyal iletim
modiilli, sistem kontrolii i¢in bir ana elektronik kart, gilines kolektoriine dayali bir giic
kaynagindan olusmakta olup web sayfasina dayali bir sinyal toplama ve goriintiileme sistemi
araylizii gelistirilmistir. Uzaktan algilama tuzagindaki gergek bécek sayisinin sinyal sayisina
orani (>%92), bécegin sinyal ritmi temelinde, yalnizca geceleri siirh bir siire i¢cinde algilama,
temelde sinyal duyarliliginin kontroli ile iyilestirilmistir. Algilama yazilimi programinin
ayarlanmasinda sinyal iletimi i¢in 1 saatlik aralik referans alinmistir. Uzaktan algilama
tuzagindaki sinyal olusum Oriintiisii, tuzaktaki yetiskin olusumunun gergek Oriintiistine kesin
olarak benzedigi gézlemlenmistir (korelasyon katsayisi,> 0.98) [5]. Karlos ve arkadaslari
calismalarinda seralarda kurulu yapiskan tuzaklar iizerinde yetiskin evre beyaz sinek (B. tabaci)
ve thrip (F. occidentalis) miktarinin belirlenmesini amacglamis olup goriintii isleme ve
smiflandirma yapay sinir aglari araciligiyla kombinasyon seklinde bir algoritma gelistirilerek
zararlinin erken tespiti ve smiflandirilmasmi saglanmislardir. Deneysel sonucglara gore
gelistirilen algoritma 6rnek goriintiilerden yetigskin beyaz sinegin tanimlanmasi i¢in precision
(0.96), recall (0.95) ve F-measure ile (0.95) degerleri elde edilmistir. Tanimlama i¢in benzer iyi
performans yetiskin thrip i¢in model precision 0,92, recall 0,96 ve F-measure i¢in 0.94 degerleri
elde edilmistir [6]. Yu Lei ve arkadaslar1 ¢alismalarinda Puccinia striiformis'in havada tasman
irediniosporlariin kantitatif izlenmesi, bugday serit pasinin kontrol edilmesi i¢in bugday
tarlalarinda kullanilan spor tuzak cihazlarin, stratejileri erken ve etkili bir sekilde gelistirmek
icin Onemli bir siire¢ oldugunu, geleneksel mikroskobik spor sayma yontemi esas olarak

alindiginda, sikismis sporlarm ¢ok sayida olmasi nedeniyle, bu yontemin yogun emek ve zaman
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alict oldugunu ve sayma verimliliginin diisiik oldugunu, ¢iplak gozle gézlemlerin bazen ¢ok
biiyiik hatalara yol actigini; alternatif bir yontemin gerekli oldugunu tespit etmisler ve bu
sebeple otomatik sayim i¢in yeni bir algoritma gelistirmisler ve dijital goriintii islemeye dayalt
olarak pst iirediniosporlarinin tespitini ve sayimimi yapmislardir. [7]. Hiiseyin ve arkadaslar1
calismalarmnda farkli ag1larda yerlestirilen FV paneller ile Bilecik Ilinde giines enerjisinden elde
edilecek maksimum giiclin hangi egim acilarinda gergeklestiginin tespitini yapmak i¢in
Raspberry Pi araciligiyla pyton programlama dili ve mysql veri tabani kullanarak bir ¢aligma
yapmislardir [8]. Ugur ve arkadaslar1 ¢alismalarinda raspberry pi ile yash ve engellilerin
hayatim1 kolaylastiracak akilli bir ev uygulamasi gergeklestirmislerdir [9]. Aysenur ve
arkadaslar1 ¢alismalarinda Raspberry Pi 4 ile sensorler yardimi ile goriintii isleme teknikleri
kullanarak Siiriicii Yorgunluk ve Uyar1 Sistemi yapmuslardir [10]. Omer ve arkadaslar
calismalarinda LabVIEW ve Raspberry Pi 3 kullanarak gercek bir sicaklik 6l¢timii yapmuglardir.
LabVIEW ve Raspberry Pi 3 arasinda kablosuz haberlesme kurulmus ve LabVIEW de
programlama yapilmistir. Raspberry Pi 3 ve DS18B20 sicaklik sensorii ile sicaklik 6l¢tilmiis ve
Ol¢giilen degerler Raspberry Pi 3 iin wifi 6zelligi sayesinde LabVIEW programina aktarilmistir
[17]. Murat ve arkadaslar1 calismalarinda yumurtanin tasniflenmesi ve paketlenmesi konusunda
goriintii isleme tekniklerini kullanarak Raspberry Pi Tabanl ger¢ek zamanli bir uygulama
yapmislardir. Yapmis olduklar1 uygulama da ilk olarak temiz ve kirli yumurtalar ayirt edilmis
ikinci asamada ise ebatlarina gore S, M, L ve XL olarak siniflandirilmistir [18]. Kenan ve
arkadaslar1 Raspberry Pi ve nesnelerin interneti tabanli sera takip sistemi gelistirmislerdir.
Gelistirilmis sistemler sayesinde kablosuz algilayicilardan alinan bir seraya ait i¢ ve dis
sicaklik, nem degerleri, hava kalitesi, 151k degerleri toprak nemi bilgileri kayit altina alinmakta
ve belirlenen alt ve iist limitleri agildiginda kullaniciya e-posta veya kisa mesaj (SMS) ile
bilgilendirme yapilabilmesi saglanmistir [ 19]. Kemal ve arkadaslari caligsmalarinda hasat1 insan
giicli ile zor bir sekilde yapilan kiraz meyvesinin hasatinin daha kolay yapilabilmesi i¢in
goriintii isleme teknikleri kullanarak agactaki kiraz meyvelerinin yerini tespit etmeye yonelik
Raspberry Pi 3 tabanli otonom bir sistem gelistirmislerdir [20].

Makine 6grenmesinin en popiiler alanlarmdan biri derin 6grenmedir ve Derin Sinir Agim1
(DSA) kullanilmaktadir. DSA verilerin tanmabilir kavramlarini tespit etmeyi bilgisayarlara
ogretmektedir. Genellikle goriintiilerin ve videolarm smiflandirilmasi, dogal dil isleme, ses
tanima, bilgisayarli gérme vb. uygulamalarda DNA’lar kullanilmaktadir.

Goriintii islemede DNA’lar1 kullanmak i¢in, goriintiilerde tiim piksellerin girdi veri kiimesi
olmasi1 gerekmektedir. Resim piksellerinden olusan ¢ok sayida girdi veri kiimesi, DNA’nin ¢ok

katmanli yapisiyla da birlestiginde yiiksek hesaplama giicli ihtiyacmi dogurmaktadir. Grafik
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islem birimleri (GPU) yardimiyla oldukca karmasik ve biiyilk DNA’larin egitiminde, egitim
stiresi aylar silirerken birka¢ giline indirilmis ve bu hesaplama maliyeti biiyiikk oranda
azaltilmistir. Bunlarin basinda ise CPU’larin donanimsal olarak gelismelerinin yani sira, bu
donanimi genel amagli programlamaya imkan taniyan ve grafik islemcilerin limitlerini ortadan

kaldiran CUDA (Compute Unified Device Architecture) gelmektedir.

Bu calisma ile Raspberry Pi 4 tabanli olusturulan, dijital feromon tuzagmin igine
yerlestirilmis olan Raspberry Pi1 Kamera Modiilii ile ¢ekilen zararli fotograflar1 iizerinde
goriintli isleme teknikleri kullanilmis, seftali bahgelerinde Dogu Meyve Giivesi Zararlisinin
popiilasyon yogunlugunun tespiti ve sicaklik sensorii ile giin-derece hesabi yapilarak meyve
icin ilaglama zamaninin tahmini yapilmistir. Proje sayesinde kendi elektrigini iiretebilen,
sicaklik, nem bilgilerini 6lgebilen ve tuzagin igerisindeki zararli goriintiilerini ¢ekip goriintii
isleme teknolojileri ile isleyebilen, kullaniciya tarlaya gitmeden mahsuliine bulasan zararl
yogunlugunu iletebilen ve ilaglamaya karar verme imkani sunabilen akilli tarim uygulamasi
gelistirilmistir. Dijital feromon tuzagin getirecegi biiyiik kolaylik yaninda, ¢iftgiye zaman, is
giicii ve bilingli ilag kullanim konularinda 6nemli tasarruf ve katki saglayacaktir. Ayrica fazla
kimyasal ila¢ kullaninminin 6nlenmesini saglayarak; gilivenilir, saglikli ve daha verimli gida
iiretiminin yapilmasina biiyiik 6l¢iide yarar saglayacaktir.

Tez calismasinda egitim siiresini azaltmak ve daha basarili sonuglar elde etmek icin, GPU

ile CUDA Mimarisi kullanilmistir.
1.1. Derin 6grenmede GPU larin kullanim

1.1.1. Tarih

NVIDIA, GPU GeForce ilk ticari model olan 256'y1 1999'da piyasaya ¢ikmis ve 2000°1i yillarin
ortasinda grafik endiistrisini giiglendirmek igin Grafik Islem Birimi (GPU) teknolojisinin lider
mucidi olarak kendini gostermeye baslamis, GPU oyunlarin grafik ¢ercevelerini CPU'lardan
cok daha hizli hale getirebilen paralel islem yeteneginden dolay1 oyuncular arasinda popiilerlik
kazanmaya baslamistir. Boylece sorunsuz bir oyun deneyimi yasatmistir. 2007'de NVIDIA,
NVIDIA GPU'larda GPU'da (GPGPU) Genel Amaghi Hesaplama icin CUDA API'den
yararlanabilen yazilim programecilari i¢in bir CUDA (Compute Unified Device Architecture)

cergevesi yaymlanmigtir.
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Sekil 1. Goriintii Isleme Siireci. [12]

1.1.2. Nesne Algilama Nedir?

Nesne algilama, goriintiilerdeki veya videolardaki nesnelerin orneklerini bulmak igin bir
bilgisayarli géorme teknigidir. Nesne algilama algoritmalari, anlamli sonuglar tiretmek i¢in tipik
olarak makine &greniminden veya derin 6grenmeden yararlanir. Insanlar resimlere veya
videolara baktiginda, ilgilendikleri nesneleri birka¢ dakika i¢cinde tantyabilir ve bulabilirler.
Nesne algilamanin amaci, bu zekay1 bir bilgisayar kullanarak ¢ogaltmaktir. Modern yontemler
iki ana tipte siniflandirilabilir: tek asamali yontemler ve iki asamali yontemler. Tek asamali
yontemler ¢ikarim hizina oncelik verir ve 6rnek modeller, YOLO (You only look once) yani
sadece bir kere bak RetinaNet’i icerir. Iki asamali yontemler, algilama dogruluguna dncelik
verir ve 6rnek modeller arasinda Faster R-CNN (Faster Region Based Convolutional Networks)

Daha Hizli Bolge Tabanli Evrisimli Aglar, Mask R-CNN ve Cascade R-CNN bulunur.

En popiiler kiyaslama MSCOCO veri kiimesidir. Modeller tipik olarak Ortalama Ortalama

Hassasiyet metrigine gore degerlendirilir.
1.2. Feromon Tuzagn Algilayacagi Zararh Dogu Meyve Giivesi

1.2.1. Tanim

Dogu Meyve Giivesi (Cydia Molesta Lep. Tortricidae) meyve agaglar1 zararlis1 olup kelebegin
kanat agiklig1 11-13 mm, arka kanatlar1 gri pullara kapli ve 6n kanatlar1 kahverengidir. Asil
konukgusu seftali olup seftali haricinde musmula, ayva, elma ve armut da konukcular1

arasindadir. Sekil 2 de feromon tuzaga yapisan dogu meyve giiveleri gosterilmistir.
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Sekil 2. Dogu Meyve Giiveleri

1.2.2. Zarar Sekli, Yayihsi ve Ekonomik Onemi

Dogu Meyve Giivesinin larvalar1 agacglarin siirgiin ve meyvelerine zarar verir. Konukgusu
oldugu agaclarm siirglinlerinin u¢ ve uca yakin bolgelerinden girerek beslenir. Stirgilinler zarar
gordiikge solarak devrilir. Larvalar siirgiinleri terk ettikten sonra, siirgiin u¢lar1 kurumaya baslar
ve popiilasyon yogunlugu fazla olan bahgelerde biitiin stirglinlerin uglar1 kurudugu goriilebilir.
Meyvelerde ise meyvelerin birbirine temas ettigi yerlerden veya sap c¢ukurlarindan girerler.
Meyveye giren larvalar dogrudan gekirdek kismina dogru yonelerek ¢ekirdek g¢evresindeki
meyve etinden beslenir ve beslenmesini tamamladiktan sonra agmis oldugu delikten meyveyi
terk eder. Meyvelerde olusan yaralardan funguslar girerek meyvenin ¢iirlimesine neden olur.
Marmara Bélgesinde Istanbul, Bursa, Kocaeli, Yalova ve Sakarya, Karadeniz Bolgesinde ise

Amasya, Artvin, Giresun, Trabzon, Samsun ve Rize illerinde yaygin olarak bulunmaktadir.

1.2.3. Konakgeilari

Dogu Meyve Giivesinin birinci dereceden konakladig1 Seftali agaclaridir. Diger meyvelerden
ise, musmula, ayva, badem, kayisi, elma ve armut agaglar1 konakg¢ilaridir.

1.2.4. Mucadelesi

Kiiltiirel Miicadele

Seftali bahgelerinde baslangi¢ zararlar: siirglinlerde olmaktadir. Zarara ugrayan siirgiinlerin
tespit edilerek, haftada bir kez kesilmesi zararli popiilasyonunun azalmasina 6nemli dlgiide

katki saglayacaktur.



Biyolojik Mucadele

Dogal diismanlarin korunarak, etkinliklerinin artmasi i¢in kimyasal miicadele yerine alternatif
metotlara yonelim tercih edilmesi ve eger kimyasal miicadele tercih edilecekse de dogal

diismanlara yan etkisi en az olan bitki koruma {iriinlerinin tercih edilmesidir.
Kimyasal Mucadele
e flaclama Zamam

Yeni kurulmus seftali bahgelerinde, siirgiin zarar1 nedeniyle ta¢ sekilleri bozulmakta olup
stirglinlerde ilk girisler gdzlemlendiginde acilen ilaglanmaya baglanmasi gerekmektedir. Meyve
vermek lizere olan seftali agaglarinda ise bu siirgiin zarar1 ihmal edilebilmektedir. Erkenci
seftali ¢esitlerinde ise larvalar meyve hasadina kadar siirgiinlerde beslendiginde, meyvelerde
zarar az goriilmekte ve ilaglamaya gerek kalmamaktadir. Ancak seftalinin diger cesitlerinde
feromon (eseysel ¢ekici) tuzak kullanilarak, tuzak basina haftada 20 ve daha fazla kelebek
yakalanmas1 veya siirgiin zarar1 %5’ den fazla oldugunda, meyvelerdeki zarar1 6nlemek i¢in

ilaclama yapilmasi gerekmektedir.

Mart sonunda bahgeye feromon tuzaklarin asilmasi gerekir ve ilaglamaya tuzaklarda ilk erginin
yakalanmasindan sonra sicaklik toplami (EST)? 400 giin-dereceye ulastiginda baslanip, ilacin

etki stiresine gore ikinci ilaglama yapilmasi gerekmektedir.

maxs + mins

ETS (gd)=3 ( 22222 - 10) [1]

gd: Giin-derece hesabini ifade etmektedir.
maxs: Maximum sicaklig1 ifade etmektedir.

mins: Maximum sicakligi ifade etmektedir.

e Kaullanilan Bitki Koruma Uriinleri Ve Dozlar1

Tarim ve Orman Bakanligi’nin yaynladigi Bitki Koruma Uriinleri kitabinda tavsiye

edilen triinler ve dozlar kullanilmaktadir.
e Kullanmilan Alet Ve Ekipmanlar

Bahgelerde yapilacak ilaglamada, hidrolik bahge piilverizatorii veya motorlu bahge

plilverizatorii kullanilmaktadir.
e Iilaclama Teknigi
Agaclar igten disa dogru kuru yer kalmayana kadar ilaglanmaktadir.
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1.2.5. Tlaclama Yapilan Bélgede Yapilan Uygulamanin Degerlendirilmesi

[laglama sonrasinda, 10 adet agacin meyveleri hasat zamani bulasiklik ve zararli yoniinden
sayllmaktadir. Zarar géren ve saglam meyvelerin oranlanarak yapilan uygulamanin etkisi ortaya
konulmaktadir. Zarar orani eger %2’ den az ise uygulanan miicadelenin basarili oldugu kabul

edilmektedir.

1.3. Tezin Amaci

Yapilan bu c¢alismada en onemli ve en temel ama¢ Feromon Tuzaklarinin dijital hale
dontstiiriilmesidir. Bu sayede akilli tarim uygulamalar1 gelistirilerek giivenilir, saglikli ve daha
verimli gida iiretiminin yapilabilmesi amag¢lanmistir. Yapilan ¢aligma kullanici tarlaya gitmeden
mahsuliine bulasan zararli yogunlugunu tespit edebilen, sicaklik ve nem 6l¢liimii yapip bu
bilgileri kullaniciya iletebilen ve ilaclamaya karar verme imkani sunabilen akilli tarim

uygulama sistemi ortaya koymustur.



2. NESNELERIN INTERNETI VE UYGULAMA ALANLARI

Nesnelerin Interneti nedir?

Nesnelerin Interneti, herhangi bir cihazi internete ve diger bagh cihazlara baglama anlaminda
kullanilmaktadir. Kisa olarak IoT olarak adlandirimaktadir. IoT, “Internet of Things”
kelimesinin kisaltmasidir. Internet of Things (IoT), kullanim bigimleri hakkinda ve
cevrelerindeki ortamla ilgili veri toplayan ve paylasan, birbirine bagli nesneler ve insanlardan

olusan dev bir agdan olugsmaktadir.[16]
IoT Uygulama Alanlan

IoT birgok farkli alanda kullanilmakta olup giinliik hayati kolaylastiran uygulamalar disinda,
endiistriyel ve iiretim alanlarinda da biiylik faydalar saglayan uygulamalar1 yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu uygulamalar enerji, Telekom ve otomotiv dahil olmak iizere ¢ok sayida

alani kapsar.

Tiketici kapsaminda kombi sistemleri, aydinlatma ve akilli termostatlar gibi cihazlarla
donatilmig akilli evler akilli telefonlar ve bilgisayarlar araciligiyla kontrol edilmektedirler.
Akill sehirler, akilli magazalar, saglik sektoriinde hastalar i¢cin olusturulan verilerin izlenmesi,
akilli binalarda ve sokak lambalarinda sicakligin kontrol edilerek enerji maliyetlerinin
diigiiriilmesi, tarim alaninda sulama sistemlerinin otomasyona baglanmasinda, bagli sensorleri

kullanarak tarlalarda 151k, toprak nemini izlemede ve bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

3. GORUNTU iSLEME

Dijital ortama aktarilan gorseller iizerinde ihtiyag duyulan bilgileri edinebilmek ve kaydedilmis
olan belirli gbriintiilerin islenip mevcut grafik ve resimlerin degistirilerek iyilestirilmesi i¢in
goriintii isleme yontemi kullamlmaktadir. Ornegin, belgeler veya fotograflar taranip dijital
ortama iletilirken goriintii kalitesinde bozulmalar olmakta ve iste bu asamada goriintii igleme
yontemi devreye girmektedir. Gorselde yasanan bozulmalari ve goriintii kalitesini en aza
indirebilmek igin goriintii isleme ydntemlerine ihtiyag duyulmaktadir. ikinci bir 6rnek ise
Google Earth aracilig1 ile erisilebilinen haritalardir. Uydu araciligi ile alinan goriintiiler, goriintii

isleme teknikleri ile iyilestirilmekte ve boylece oldukga kaliteli gorseller elde edilmektedir.



3.1. Kullanim Alanlari
Goriintii Islemenin Kullanim Alanlarindan bazilar1:
e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)
e Markof Rastgele Alan1 (Markov Random Field)
e Dalgacik Dontlisiimii (Wavelet Transformation)
e Yonlendirme Siizgecleri (Routing Filters)

e iteratif Hiicresel Resim Isleme Algoritmas1 (Iterative Cellular Image Processing

Algorithm)

e Goriintii Iletimi (Image Transmission)

e Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

e Bulanik Mantik (Fuzzy Logic)
GORUNTU ISLEME NELERDE KULLANILIR?
Genel olarak goriintii islemenin nerelerde kullanildigina bakacak olursak;
— Demografik bilgi analizi.
— Yiiz tanima ve giivenlik sistemleri
— Uydu verilerinden yararlanilarak niifus yogunlugunun tespit edilmesi.
— Astronomi, trafik, radar, fotograf ve endiistrisi uygulamalari.
— Radyoloji (Tomografi, Ultrason vb.).
—Endiistri ve askeri alanlarinda goriintiilerin ve uydu goriintiilerinin anlamlandirilmasi.
— Tip alan1
— Tarim ve Hayvancilik

gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

3.2. Goriintii isleme Siirecleri
Temel olarak;
— GOriintiiniin analiz edilmesi ve islenmesi

—Imajin aktarilmasi
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— Analiz edilen verilerin raporunun alinmasi

olarak ii¢c adimda incelenmektedir.

3.3. Goriintii isleme Teknikleri

Goriintii isleme teknikleri sirasiyla; goriintii 6n isleme, goriintli gelistirme, goriintii ayirma,

ozellik ¢ikartma ve goriintii siniflandirilmasi agsamalarindan olusmaktadir.
A) Gériintiilerin Onisleme ve Gelistirme Siireci

Uydular ve dijital kameralar vasitasiyla elde edilen goriintiiler, goriintiileri yakalarken
aydinlatma kosullar1 ve goriintiileme sistemlerinin smirlamalarindan dolayr parlaklik ve
kontrast hatalar1 olusturmaktadir. Piksellerin geometrisi ve parlaklik degerleri ile ilgili hatalar
goriintii 6nisleme sayesinde engellenmekte olup olusan hatalar matematik modeller (ampirik ya

da teorik) kullanilarak diizeltilmektedir.

Gorselin gdriiniimiiniin iyilestirilmesi goriintiiniin makine veya insan yorumu i¢in daha uygun
hale doniistiiriilmesi goriintii gelistirme silirecinde saglanmaktadir. Temel olarak bu siire¢ piksel
parlaklik degerleri iizerindeki oynamalarla saglanmakta ve 6rnek olarak renklendirme, kenar
ve kontrast gelistirme, giiriiltiilerin filtrelenmesi, biiyiitme ve keskinlestirme gibi uygulamalar

verilebilir.
B) Goriintii Boliitleme Siireci

Bu siireg, goriintiiyli kendini olusturan bilesenlere ve nesnelere aymrma islemi olarak
tanimlanmaktadir. Boliitleme isleminin ne zaman durdurulacagi, uygulama siirecinde islenen
konulara gore belirlenmekte olup goriintiilerde aranan nesne veya bilesen goriintiiden elde

edildigi zaman boliitleme islemi durdurulmaktadir.

Bu siirecte yontem olarak goriintii esigi yontemleri kullanilmakta ve bu yontemler kullanilirken
nesne pikselleri gri seviyesine, arka plan ise farkli piksellere gore ayarlanmakta ve genelde
nesne pikselleri siyah ve arka plan rengi ise beyaz olmaktadir. Piksel farki nedeniyle ikili

goriintiilerin gri 6lcege gore degerlendirilmesi yapilarak goriintii ayrimi elde edilmektedir.

Gorlintlinlin boliimlere ayrilmis degeri S (X, y), pikselin gri seviyesi g (X, y), koordinatlardaki

esik degerleri T (X, y) seklinde ifade edilmistir.

_(Lglxy) >T(x,y)
§(xy) = {O,g(x, y) < T(x, y)} 2l
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C) Ozellik Cikartma Siireci

Bu siire¢ goriintii boliitlemenin bir {ist versiyonu olarak degerlendirilmektedir. Nesneleri arka
plandan ayirmanin yaniswra asil amaci nesnelerin sekli, boyutu ve kompozisyonu gibi

ozelliklere gore nesneyi tanimlamaktir.
D) Goriintii Siniflandirma Siireci

En sik kullanilan bilgi ¢ikarma ydntemlerinden birisi smiflandirma islemidir ve en genel
sekliyle piksel ya da piksel grubunun gri degerine bagh olarak etiketlenmesi seklinde ifade
edilmektedir. Etiketleme islemi sirasinda bir nesnenin ¢oklu 6zellikleri kullanilmaktadir. Bu
sebeple smiflandrma islemini kolaylastiran unsur ayni nesneye ait bir¢ok goriintiiniin
olmasidir. Uzaktan algilama teknolojisi kullanan araglarda, bilgi ¢ikarim teknikleri genellikle
goriintiilerin spektral yansima 6zelliklerini analiz etmektedir. Spektral analizler, genel olarak,

denetimli ve denetimsiz multispektral siniflandirma olarak iki farkli sistemle yiirtitiilmektedir.

4. MATERYAL ve YONTEM

Bu béliim igerisinde, tez calismasinda kullanilan materyaller ve notasyonlar islenmistir. Nesne
tanimlamada kullandigimiz, derin 6grenme algoritmasmin yapisi, Nvidia Hesaplamali Birlesik
Cihaz Mimarisi CUDA mimarisi, YOLO modelleri, DetectNet, kullanilan materyaller, veri seti

hazirlik siiregleri ve modellerin egitimleri ile ilgili bilgi verilmistir.

4.1. Derin Ogrenme

Genel bir ifadeyle, goriintiilerin tanimlanmasi, bir bilgisayar1 konugma tanima veya tahmin
yapma gibi insana ait benzer gorevleri gerceklestirilmesi i¢in egiten bir tiir makine 6grenmesi
algoritmalarin bir araya geldigi kiimeler toplulugu olarak tanimlanmaktadir. Derin 6grenme ile
verilerin temel parametreleri olusturulmakta ve bilgisayar, bircok proses katmanini kullanarak
Oriintiileri tanimak icin egitilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin yapisini, yapay sinir

aglar1 kokenli modeller ve enerji tabanli modeller olusturmaktadir.

Yapay Sinir Ag1(YSA)’lar, birbirleriyle iletisim kurabilen ve birbirine bagli islem birimlerinden
olusan ndron adi verilen bir 6grenme sisteminden olugsmaktadir.

4.1.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Sadece girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan Tek Katmanli Algilayicilar (Single Layer Perceptron
— SLP), dogrusal problemlerin ¢dziimiinde kullanilmakta olup, katmanlarin bir ya da birden

fazla noronu bulunabilmektedir. Sekil 5.1.1°de SLP modeli yer almaktadir.
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Esik girdisi=1

x1 C >

x2

v

Sekil 3. Tek Katmanli Algilayic1 (TKA) Modeli

Esik degeri, bu tip aglarda néron elemanlarinin degerlerinin ve de agin ¢iktisinin 0 olmasini
onler. Degeri daima 1°dir. Agm c¢iktis1 agirhiklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri ile
toplanmasi sonucu elde edilir. Tek katmanlh algilayicilarda dogrusal bir fonksiyon olan ¢ikt1
fonksiyonlari -1 veya 1 degerlerini almaktadir. Cikti 1 ise birinci sinifa, -1 ise ikinci sinifa kabul

edilmektedir.

4.1.2. Cok Katmanh Algilayicilar

Adaline yontemleri ve Tek katmanli algilayic1 dogrusal olmayan ¢oziimler tiretemedigi i¢in hem
egitim hem de mimari algoritmasi agisindan iyilestirilmis Cok Katmanl Algilayici (Multi Layer
Perceptron - MLP) ag1 onerilmis ve MLP, mimari agidan dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonuna sahip bir¢ok néronun birbirine hiyerarsik olarak baglandigi bir yapiya sahip olan,
Algilayic1 ve Adaline yontemlerinin avantajlari yani sira geri-yayillim adindaki 6grenme
sistemini kullanmaktadir. Genel olarak yapay sinir aglari, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar

olarak iki boliime ayrilmaktadir.

MLP, bir 6zellik hiyerarsisi olusturmak i¢in mevcut yapisina ara katmanlar eklemektedir. MLP
de srrasiyla girdi katmani, gizli katman ve son olarak ¢ikt1 katmani bulunmaktadir. Biitiin bu
katmanlar biitliniiyle, bir katmanin ¢ikis1 ve bir sonraki katmanin ise girisi olacak sekilde birbiri
iizerine siralanmaktadir. SLP' de oldugu gibi, biitliin katmanlar tamamen birbirine baglidir.
Birimler arasindaki baglantilara agirlik ad1 verilmektedir. Sekil 4°te, bir giris katmanu, iki gizli
katman ve ¢ikis katmani olan bir MLP' nin mimarisi gosterilmektedir. MLP mimarilerinin hiper

parametrelerini, ara katmanlarin sayis1 ve ara katman basina birim sayis1 olusturmaktadir.
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Sekil 4. Cok Katmanli Algilayici

Afin Doniisiimii

Afin Dontigtimii (Affine Transformation), MLP nin her katmani tarafindan gerceklestirilmekte

olup hesaplama mantiginda, matris ¢arpimi ve ardindan bir bias eklenmektedir (Denklem 3).

al=h=1W + b, [3]
| : katman

h'=1 ;1. Katmanmnin girdisi
W Agirlik Matrisi

b! : Bias vektorii

l

a’ : Afin doniisiimiiniin ¢iktisi

Dogrusal Olmayan Sistemler

Aktivasyon fonksiyonunda biitiin tabakalarm ilgin déniisiimii ¢iktisma (a') uygulanmasiyla,

dogrusal olmayanlik elde edilmektedir.

Hiicreye gelen net girdi, aktivasyon fonksiyonu tarafindan islenmekte ve hiicrelerde girdiye
karsilik tiretecegi ¢ikt1 belirlenmektedir. Genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon se¢ilmekte
olup yapay sinir aglarinin “dogrusal olmama” 6zelligi aktivasyon fonksiyonlarmnin dogrusal
olmama Ozelliginden gelmektedir. Dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise, aktivasyon
fonksiyonunun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Bu nedenle geri beslemeli aglarda
aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin de kullanilmast durumu géz 6niinde bulunduruldugunda,

tiirevi kolay hesaplanir bir fonksiyon secilmesi gerekir.
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Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu, en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisidir
(Denklem 4). Burada “x” girdilerin agirliklandirilmis dogrusal birlesimini ifade etmekte,
genellikle girdiler [0,1] araliginda oldugu durumda calismakta ve [-1,1] araliginda cikis

uretmektedir.

x e2X_1

sinh (x) eX—e”
tanh (x) = = =
( ) cosh (x) eX+e™X  e2X41

[4]

Lojistik sigmoid fonksiyonu bir aktivasyon fonksiyonu olup yaygimn olarak kullanilmaktadir
(Denklem 5). Bu fonksiyonun sik kullanilma sebeplerinden biri, her noktada sigmoid islevinin

diferansiyellenebilir olmasindan kaynaklanmaktadir.

1
f() = ——= [5]

Agm dogrusal olmama durumunu artirmak amaciyla, Dogrultulmus Lineer Birim Fonksiyonu
(Rectified Linear Unit's Function - ReLU) (Denklem 6) kullanilir. Gelen girdi degerinin 0’ dan
biiylik olmamasi durumunda aynen, yani degismeden ¢ikt1 olarak verilmektedir. Bir nevi
dogrusal fonksiyon gibi ¢alismaktadir. 0’dan kii¢iik esit olmas1 durumunda ise direkt 0 olarak
cikmaktadir. Daha basit ve diger fonksiyonlara gore daha hizlidirlar. Bu sebeple, DSA’ larda
cok sik kullanilir.

f(x) = max (0,x) [6]

4.13. Egitim

Kayip Fonksivonu

Kayip fonksiyonu (maliyet-loss founction), genellikle a§ sonucunun dogrulugunu 6lgmek i¢in
kullanilmaktadir. Tahmin degerinin, beklenen degerden ne kadar farkli oldugunu ifade
etmektedir. Capraz-entropi (cross-entropy) kayip fonksiyonu genellikle gorsel smiflandirma

problemlerinde kullanilanilir (Denklem 7).

= =21 yilog; p; [7]

[}

y” hedef vektorii, “m” ¢ikis katmanlarindaki olasi siniflarin sayisini, “p;” ise tahmin edilen

olasilik degerini ifade etmektedir.
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Geri Yayihim

Bir sinir ag1 egitim algoritmasi olan geri yayilim algoritmasi, denetimli 6grenme sinifinda
oldugu i¢in hedef simiflarda hata hesaplamasi i¢in gereklidir. “e” hatayi, “x” girdiyi, ifade
etmekte olup “¢” ise aktivasyon fonksiyonu verilen her katmandaki agirlifa (wy ;) gore kayip

fonksiyonunun (L) bir gradyanti olarak elde edilmektedir (Denklem 8).

a;=¢ (Xk=1 Wk;Xx) [8]

_ oL _ oL 9q;
- aij - aaj aij

[9]

Gradyan hesaplamasinda, belirli agirlik wy ;" ye gore kayip fonksiyonunun L’nin kismi tiirevi

hesaplanmakta ve zincir kurali uygulanmaktadir. “e” degeri kullanilarak ise agirliklar gradyanti

inisi gibi bir optimizasyon algoritmasi tarafindan giincellenmektedir.

Gradyan Diisiis

Sinir aglar1 iceresinde en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmalarindan birisidir ve yaygin
olarak kullanilan ifadeyle, bir fonksiyon iizerinde rastgele bir noktadan baglanarak bu noktanin
koordinatlarini, kismi tiirevlerin tersi (gradyan vektoriiniin tersi) yoniinde degistirerek kiigiik
adimlarla minimum noktaya yaklagsma yOntemine gradyan inisi denmektedir. Adimlarin
biiytikliiglinii ise adim boyutu ad1 verilen ¢arpan belirlemekte ve adim boyutuna 6grenme orani
da denmektedir olup bu oran [0,1] bir arasinda bir degerdir. Agirliklarda gilincelleme yapmak

icin, tiim egitim seti kullanilmaktadir.

4.1.4. Evrisimsel Sinir Ag1

Evrisimsel sinir ag1 (ConvNet / Convolutional neural networks -CNN), giris degeri olarak bir
goriintli degeri verildiginde goriintiilerdeki farkli goriiniisleri ve nesneleri tek tek aywrabilen

derin 6grenme algoritmasidir.

Evrigimli sinir aglarin temel goérevleri arasinda goriintiilerin smiflandirilmasi, benzerlik

kullanarak kiimeleme islemi yapmak ve nesne tanima yer almaktadir.
Evrisimsel Sinir Ag1’ nin Temel Yapisi

Temel olarak ag, evrisim katmanlarindan (convolution layers), alt 6rnekleme katmanlarindan
(pooling layers) ve bagli katmanlardan (fully connected layers) olusmaktadir. Agin yapis1 Sekil
5°teki gibidir.
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eyrisim katmant | 3tomekieme katman | ewisim datman | 2témekieme katman | tamamen bagh MLP

Sekil 5. Goriintii Isleme Siireci. [12]
a) Evrisim Katmam

Bu katmanda, 2D goriintii evrisimi gergeklestirilmekte ve filtrelenmis yeni bir goriintii elde

edilmektedir. Sekil 6°’da 6rnek bir 2D bir goriintiiniin evrisim islemi gosterilmistir.

—]
-‘-‘—“—-
o | 1 0 [0
_‘&‘__H_EH ]
—]
T T I T - I B 1
2 0 1
2 0 2 1 1 0
0 0 1
|
2 3 ““S—-_.‘__‘_E__
-2 -2 1
-2 3 1 1 3 3
evrigim filtresi
alo| 3| 2] 3 |- (heruel)
girdi piksel degerleri evrigim katmani

Sekil 6. Goriintii Isleme Siireci. [12]

Evrisim isleminin her adiminda, filtrede yer alan ogeler, alict alanda karsiligi olan piksel
degerleri ile carpildiktan sonra birlesmis degerleri elde etmek icin toplanmaktadir. Filtreler, tiim
girdi kiimesinin iizerinde kaydirilmakta ve bdylece birlestirilmis aktivasyon haritalari
olusmaktadir. Sekil 6’da evrisim islemine tabi tutulmus Ornek bir aktivasyon haritasi

gosterilmistir. Evrisim isleminden sonra bias (b;) terimi genellikle eklenmektedir.
Yym = W, *)_())jm + b, [10]

Yijm U. ¢ikt1 6zellik haritasinin (j,m) koordinatinin piksel degerini x, Wi i. evrigim filtresini, x

girdi degerini belirtmekte, bi i. evrisim filtresine karsilik gelen bias vektdriin i. elemanini

gostermektedir.

17



b) Alt Ornekleme Katmam (Pooling Layer)

Hesaplama maliyetini diisiirmek icin Alt Ornekleme Katmani, ag genelinde evrisim islemleri
ile iretilen girdi verilerini alt ornekleme yapar. Boylelikle girdilerin boyutlari, agdaki

parametrelerin sayilar1 ve hesaplama maliyetleri azaltilmaktadir.

Alt 6rnekleme i¢in farkli modeller 6nerilmis olup en sik kullanilanlar sunlardir: maksimum alt
ornekleme (max pooling), ortalama alt drnekleme (average pooling) ve rasgele alt 6rnekleme

(stochastic pooling). Sekil 7°de bir maksimum alt 6rnekleme igslemi goriilmektedir.

8 8
0 1 0 0 : s )

Sekil 7. Gériintii Isleme Siireci. [12]

c) Aktivasyon Katmani

Ozellik haritalarinda, her bir 6ge igin dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
kullanmaktadir. Bunun i¢in sinir sistemleri 6rnek alinmis ve uyarilarin nasil aktarildigi taklit
edilmektedir. En sik kullanilanlar arasinda hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu

ve dogrultucu lineer birim fonksiyonu (ReLU' lar) yer almaktadir.
d) Tamamen Bagh Katmanlar

Katmandaki yap1 modeli, geleneksel ¢cok katmanli algilayicilar (MLP) yapisiyla ile ayni olup
tamamen bagli katman, her ¢ikis ndronunun bir 6nceki katmandaki tiim girig ndronuna bagli

olmasi1 durumunu ifade etmektedir.
e) Smmiflandiric

Smiflandirici, tamamen baglantili katmanlarin ¢iktilarmni girdi olarak almakta ve smiflar
tizerindeki olasilik dagilimini1 hesaplamaktadir. Cok kategorili smiflandirmalarda en ¢ok

kullanilan smiflandiricilardan biri de softmax siniflandiricilardir.
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4.2. CUDA

CUDA, NVIDIA tarafindan gelistirilen ve 23 Haziran 2007'de tanitilan GPU' lar i¢in bir
mimaridir. CUDA, “Compute Unified Device Architecture” adinin kisaltilmig hali olarak

yaymlanmis paralel islemeden yararlanan bir yazilim mimarisidir. Asagida CUDA islem akis1

gosterilmistir.
Ana
Bellek 1 CPU
islem verisinin kopyasi
islem talimati
4
2
Sonucun kopyasi
GPU
Bellegi
e
Her ¢ekirdege
‘ GPU paralel dagitim
(6rnek: GeForce 600) 3

J

Sekil 8. CUDA Islem Akis1

GPU mimarisi ve Geleneksel CPU donanim mimarisi Sekil 9°da gosterilmis olup genel amacl
grafik islem birimi (GPGPU- General Purpose Graphics Processing Units) olarak ifade
edilmektedir.

CPU’da az sayida aritmetik lojik iiniteleri (ALU) ve genis kontrol {initesinin beraberinde,
paylasimli onbellek biiyiik yer kaplamaktadir. GPU’ larda ise ¢ok sayida kiigiik kontrol {initeleri
ve paylasimli onbellek yer almakta olup daha ¢ok sayida ¢ekirdege bloklar halinde atanip

isleyisi yonetmektedirler.
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Sekil 9. CPU ve GPU mimarilerinin kiyaslanmasi. [13]
CPU ve GPU Arasindaki Fark

GPU ve CPU mimarileri arasindaki farklar géz 6niinde bulunduruldugunda en 6nemli fark,
CPU' larin ¢ok cesitli gorevleri hizli bir sekilde islemek {izere tasarlanmis olmasidir, fakat

calistirilabilen gorevlerin eszamanliligr sinirhidir.

GPU'lar CPU'lar kadar ¢ok yonlii degilken, GPU'lar, biiyiik paralellik nedeniyle verileri bir
CPU'dan birkag kat daha hizli isleyebilmektedir. Ayn1 zamanda CPU'lar, GPU' nun yapamadig1
bir bilgisayarin her giris ve ¢ikisini yoneten biiyiik ve genis talimat setlerine sahiptir. Bir sunucu
ortaminda 24 ila 48 ¢ok hizli CPU ¢ekirdegi olabilir. Ayni sunucuya 4 ila 8 GPU eklemek,
40.000'e kadar ek ¢cekirdek saglayabilir.

GPU'lar, tekrarlayan ve oldukg¢a paralel bilgi islem gorevleri i¢in en uygun olanidir. Video
islemenin 6tesinde, GPU'lar finansal simiilasyonlarda, makine 6greniminde, risk modellemede
ve diger bir¢ok bilimsel hesaplama tiirtinde oldukga iyi hizmet vermektedirler. Ge¢mis yillarda,
GPU'lar Bitcoin veya Ethereum gibi kripto para birimleri madenciligi i¢in kullanilirken,
GPU'lar artik genellikle Olcekli olarak kullanilmamakta ve Alan Programlanabilir Izgara
Dizileri (FPGA) ve ardindan Uygulamaya Ozel Entegre Devreler (ASIC) gibi zel donanimlara
yol agmaktadur.

CPU'dan GPU' ya Hesaplama Ornekleri

CPU ve GPU olusturma videosu — Grafik karti, videoyu bir CPU'ya giivenmekten daha hizli

bir sekilde bir grafik bi¢iminden digerine doniistiirmeye yardimci olur.
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Verileri hizlandirma — Bir GPU, belirli bir siire i¢inde bir CPU'nun isleyebilecegi veri
miktarmi hizlandiran gelismis hesaplama yetenegine sahiptir. Derin 6grenme veya makine
Ogrenimi gibi karmagsik matematiksel hesaplamalar gerektiren 6zel programlar oldugunda, bu
hesaplamalar GPU tarafindan yiiklenebilir. Bu, CPU'nun diger goérevleri daha verimli bir

sekilde tamamlamasi i¢in zaman ve kaynak tasarrufu saglar.

Kripto para madenciligi — Bitcoin gibi sanal para birimleri elde etmek, igslemleri islemek i¢in
bir bilgisayarin role olarak kullanilmasini igerir. Bir CPU bu gorevi yerine getirebilirken, grafik

kartindaki bir GPU, bilgisayarin ¢ok daha hizli para birimi olusturmasina yardimci olabilir

4.3.YOLO

YOLO, "You Only Look Once' teriminin kisaltmasidir. Bu, bir resimdeki ¢esitli nesneleri
(gergek zamanl olarak) algilayan ve taniyan bunun i¢in sinir aglarini kullanan bir algoritmadir.
YOLO algoritmasinda nesnelerin tespitleri regresyon problemindeki ¢oziim mantig1 yapilmakta

ve tespit edilen gorilintiilerin sinif olasiliklar1 belirlenmektedir.

YOLO algoritmasi, nesneleri ger¢ek zamanli olarak algilamak i¢in evrisimli sinir aglarini
(CNN) kullanir. Adindan da anlasilacagi gibi, algoritma nesneleri algilamak i¢in bir sinir ag1

iizerinden yalnizca tek bir ileri yayilim gerektirir.

Bu, tiim goriintiideki tahminin tek bir algoritma ¢alistirmasinda yapildigi anlamina gelir. CNN,
cesitli sinif olasiliklarini ve smirlayici kutular1 ayni anda tahmin etmek i¢in kullanilir. YOLO
algoritmasi ¢esitli varyantlardan olusur. Yaygin olanlardan bazilar1 kii¢ciik YOLO, YOLOV3,
YOLOvV4 ve YOLOVS tir.

YOLO algoritmasi, ImageNet {lizerinde egitilmis 53 katmanli bir aga sahip olan bir Darknet
cesidi kullanilmaktadir. Algilama islemi i¢in, iizerine 53 katman daha yi1gilmakta ve bu da bize

YOLO i¢in 106 kat tamamen evrisimli bir mimari saglamaktadir.
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Tip Filtre Bovutu Cikta
Evrisimsel 32 3Ix3 256 x 256
Evrisimsel 64 3x3/2 128 x 128
Evrisimsel 32 1x1
1x| Evrisimsel 64 3x3
Kahnta 128 x 128
Evrisimsel 128 3 x3/2 64 x64
Evrisimsel 64 1 x1
2x| Evrisimsel 128 3 x3
Kalhinta 64 x 64
Evrisimsel 256 3x3/2 32x32
Evrisimsel 128 1 x1
8x| Evrisimsel 256 3 x3
Kalhinta 32 x 32
Evrisimsel 512 3x3/2 16 x 16
Evrisimsel 256 1 x1
8x| Evrisimsel 512 3x3
Kahnta 16 x 16
Evrisimsel 1024 3 x3/2 8x8
Evrisimsel 512 1.x1
4x| Evrisimsel 1024 3 x3
Kalint: 8x8
OrtHavuz Kiiresel
Bash 1000
Softmax
Sekil 10. Darknet-53 Mimarisi. [15]
\ xB xC
B Iy \T4
ol | |-
{%,y.,w,h, SKOR | SINIFOLASILIGI
DarkNet
\ UZUNLUK : 5B+C
L 96 Tx7x30
448x448x3

Sekil 11. Darknet Goriintii Isleme Siireci. [15]

Darknet-53’e ve ResNet’e gore, daha iyi performans gdstermektedir ve 1,5 kat daha hizlidir.
Kisa yol baglantilar1 iceren Darknet-53 ve 6zellik birlestirme ve harita 6rnekleme 6zelliklerine
sahiptir, ayrica kayan nokta islemlerini basarili bir sekilde gergeklestirmektedir. Bu durum
Darknet-53’iin ag yapisimnin GPU’ yu daha verimli ve iyi bir sekilde kullandigini gostermektedir.
YOLO kamyon, araba, yaya, bisikletli ve hatta hayvanlar1 tanimlama yetisine ve son derece
hizli bir algoritmaya sahipti. YOLO da goriintiiler 416x416 pikselde 22 milisaniyede
calismaktadir ve SSD (Sigle Shot Detection) kadar hassas ve 3 kat daha hizlidir. YOLO diger
ag yapilarina gore ¢ok daha iyi bir ag yapisina sahip olmakla birlikte diger sistemlere gore

yaklasik 4 kat daha hizlidi. YOLO’ nun en 6nemli 6zelligi ise yeniden egitime ihtiyag
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duymamasidir. Diger CNN tabanli sistemlerin ¢ogu goriintiideki bir nesneyi algilamak i¢in
smiflandiricilar: yeniden kullanir. Yaygm olan nesne algilama yontemleri ile kiyaslandiginda,

nesnenin siniflandirilmasi ve konumlandirilmasi i¢in tek CNN uygulanmaktadir [ 14].

Bu algoritma, hizi ve dogrulugu nedeniyle popiilerdir. Trafik sinyallerini, insanlari,

parkmetreleri ve hayvanlar1 algilamak i¢in ¢esitli uygulamalarda kullanilmistir.
YOLO algoritmasi asagidaki nedenlerden dolay1 6nemlidir:
Hiz: Bu algoritma, nesneleri gergek zamanli olarak tahmin edebildigi i¢in algilama hizini artirir.

Yiiksek dogruluk: YOLO, minimum arka plan hatasiyla dogru sonuglar saglayan tahmine dayali

bir tekniktir.

Ogrenme yetenekleri: Algoritmanin, nesnelerin temsillerini dgrenmesini ve bunlar1 nesne

algilamada uygulamasini saglayan miikemmel 6grenme yetenekleri vardir.
YOLO algoritmasinin Caligsma Prensibi:
YOLO algoritmas1 asagidaki ti¢ teknigi kullanarak calisir:

e Artik bloklar

e Smirlayic1 kutu regresyonu

e Birlesim iizerinden kesisme (IOU)

Artik Bloklar

IIk olarak, goriintii ¢esitli 1zgaralara bdliinmektedir. Her 1zgara S x S boyutuna sahiptir.
Asagidaki Sekil 12°de yer alan goriintii, bir girdi goriintlisliniin 1zgaralara nasil béliindiigiint

gosterir.
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Sekil 12. Nesnelerin Izgara Hiicrelerinde GOsterimi

Yukaridaki resimde, esit boyutta bir¢ok 1zgara hiicresi vardir. Her 1zgara hiicresi, i¢cinde goriinen
dogu meyve giivesi nesnelerini algilayacaktir. Ornegin, belirli bir 1zgara hiicresi i¢inde bir nesne

merkezi belirirse, bu hiicre onu algilamaktan sorumlu olacaktir.
Smirlayic: Kutu Regresyonu
Smirlayict kutu, goriintiideki bir nesneyi vurgulayan bir ana hattir.
Goriintiideki her sinirlayici kutu asagidaki 6zniteliklerden olusur:
e Genislik (bw)
e Yiikseklik (bh)
e Sinif (6rnegin, kisi, araba, trafik 15181 vb.)- Bu, c harfi ile temsil edilir.
e Sinrrlayici kutu merkezi (bx, by)

Asagida Sekil 13 de yer alan resimde bir smirlayici kutu 6rnegi gosterilmektedir. Smirlayici

kutu sar1 bir ¢ergeve ile temsil edilmistir.
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y = (pc ’b_t ’b_\-‘ ’bh ’bw ,C)
b

Sekil 13. Sinirlayict Kutu Ornegi

YOLO, nesnelerin yliksekligini, genisligini, merkezini ve smifin1 tahmin etmek icin tek bir
sinirlayict kutu regresyonu kullanir. Yukaridaki resimde, simnirlayici kutuda goriinen bir

nesnenin olasiligini temsil eder.

e Baglh Sinif Olasiligi: Modelimizde kag farkli sinif varsa o kadar sayida tahmin degeri
anlamma gelmektedir. Ornegin Sekil 13” de giive nesnesinin orta noktasinin yakalandig1

1zgarada giive nesnesinden eminse 1, farkli bir nesne olsaydi 0,2 gibi degerler atacakt.
Birlesim Uzerinden Kesisme

Birlesim lizerinden kesigsme (IOU), kutularin nasil {ist iiste bindigini agiklayan nesne algilamada
bir olgudur. Intersection Over Union (IOU); dikdortgenlerin kesistigi bolgenin alaninin,
dikdortgenlerin birlesim alanina boliinmesiyle hesaplanir. YOLO algoritmasi, nesneleri en iyi

sekilde cevreleyen bir ¢ikt1 kutusu saglamak i¢in IOU' yu kullanmaktadir.

Biitiin 1zgara hiicrelerinde, sinirlayici kutular1 ve bunlarin giiven puanlarmi tahmin etmekten
sorumludur. Ongoriilen sinirlayict kutu gergek kutuyla ayniysa, IOU 1'e esittir. Bu mekanizma,

gercek kutuya esit olmayan sinirlayici kutular1 ortadan kaldirir.

Asagidaki goriintii, IOU' nun nasil ¢alistigina dair basit bir 6rnek saglar.
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Sekil 14. Tahmin edilen Sinirlayict Kutu ve Gergek Sinirlayict Kutu

Yukarida yer alan Sekil 14°teki resimde, biri yesil, digeri mavi olan iki smirlayict kutu vardir.
Mavi kutu gergek kutu iken yesil kutu tahmin edilen kutudur. YOLO, iki sinirlayici kutunun

esit olmasini saglar.

Uc teknigin kombinasyonu

Asagidaki gorilintli, nihai tespit sonuglarini tiretmek icin li¢ teknigin nasil uygulandigini

gostermektedir.

Sekil 15. Uglii Teknik Gosterimi. [20]

Oncelikle goriintii, 1zgara hiicrelerine bdliinmektedir. Her 1zgara hiicresi B sinirlayici kutulari

tahmin etmekte ve giiven puanlarini saglamaktadir. Hiicreler, her nesnenin sinifin1 olusturmak
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icin sinif olasiliklarini tahmin etmektedir.

Ornegin, Sekil 15°e bakildiginda en az ii¢ nesne sinifi gérebiliriz: araba, képek ve bisiklet. Tiim

tahminler, tek bir evrisimsel sinir ag1 kullanilarak ayni anda yapilmaktadir.

Birlesim {izerinden kesisme, 6ngoriilen sinirlayict kutularin nesnelerin gergek kutularma esit
olmasini saglar. Bu fenomen, nesnelerin 6zelliklerini (ylikseklik ve geniglik gibi) karsilamayan
gereksiz smirlayict kutulart ortadan kaldirmaktadir. Nihai algilama, nesnelere miikemmel

sekilde uyan benzersiz sinirlayict kutulardan olusacaktir.

Ornegin, araba pembe sinirlayici kutuyla, bisiklet ise sar1 sinirlayici kutuyla gevrilidir. Képek,

mavi sinirlayict kutu kullanilarak vurgulanmastir.

Giiven skoru hesabi

Giiven Skoru = Kutunun Giiven Skoru* Bagl Sinifin Olasilig1
Kutu Giiven Skoru = P(nesne)*IoU

Pnesne: Kutunun nesneyi kaplayip kaplamamasi durumunun olasiligi. (Nesne var mi1 yok mu

durumu)
IoU: Nesneye ait gercek kutu ile tahmin edilen kutu arasindaki degeri ifade eder.
YOLO Algoritmasinin gelisim siirecine bakildiginda;

Yolo 1’ de bir 1zgarada birden fazla nesnenin olmas1 durumu sorun olurken, Yolo 2’ de bu durum
algoritmaya monte edilen Anchor Boxes methodu ile ilk olarak Faster R-CNN’de kullanilmis
ve mantigma bakildiginda nesnenin etrafindaki kutular1 tahmin etmemize olanak saglamakla
birlikte her bir 1zgaradan Once belirlenen anchor box sayisi kadar tahmin yapilmasini

saglamamaktadur.
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4.4. Materyaller

4.1.1. Bilgisayar

DSA’nm egitilmesi i¢in tez projesinde kullanilmis olan bilgisayara ait 6zellikler Tablo 1 de

belirtilmistir.
Tablo 1. Bilgisayar Ozellikleri
Islemci: :  Intel(R) Core i7-6700HQ
Islemci hizi: : Intel(R) Core 17-6700HQ up to 3.5 GHz
On bellek: : 6MB
Bellek: :  12GB (1x12GB) DDR4L 1.2V 2133MHz
Disk kapasitesi ve arabirimi: :  Samsung SSD 750 Evo 250GB ve ITB Hitachi
Travelstar
Ekran karti: : 4GB NVIDIA GeForce GTX1060 950M
Ekran: ;156" Full HD 1920x1080 G-SYNC IPS Mat LED Ekran
Isletim sistemi :  Windows 11 Home Insider Preview Single Language
Kullanim tipi :  Diziistii Bilgisayar
Uretici ad1 ve modeli : Asus X550V
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4.1.2. Gomuli Kart

Birlesik Krallik ‘ta, Raspberry Pi Vakfi tarafindan gelismekte olan biitiin iilkelerde en basit
bilgisayar bilimi 6gretilmesi amaciyla gelistirilen kredi karti1 bliylikliglinde mini bilgisayardir
[17]. Pi Zero ile 2012°de ¢ikan Raspberry Pi Model B zamanla gelistirilerek Raspberry Pi 1,
Raspberry Pi 2, Raspberry Pi 3 ve Raspberry Pi 4 modelleri olusturulmustur. Raspberry Pi,
basta c¢ocuklarin bilgisayarlarin c¢alisma mantigin1 anlamasi ve basit kodlama yetenegi
kazanmasi icin gelistirilse de zamanla, internet tarayicist konusunda kisith olsa da masatistii
bilgisayar yerine kullanma konusunda Pi miimkiin hale getirildi. Daha bir siirii alanda
kullanilmaktadir. Medya merkezi, hava durumu istasyonu, robot beyin, akilli ev gereci, eski,
drone yardimcisi, oyun konsolu ve daha bir¢ok farkl cihaz tiretmek amaciyla Pi kullanilmis ve

yeni alanlarda kullanilmaya da devam edilmektedir [18].

Tez calismasinda Rapberry Pi 4B 8GB modeli kullanilmis ve igerisine Raspbian Isletim

Sisteminin kurulumu saglanmistir. Tablo 2’de Raspberry P1 4B teknik 6zellikleri gosterilmistir.

Sekil 16. Raspberry Pi4. [19]
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Tablo 2. Gomiilii Kart Teknik Ozellikleri

Islemci

Baglanti

Video ve Ses

Multimedya

Gig

Raspberry P1 4B

Broadcom 2711

Dart gekirdekli Cortex-A72

64-bit destekli @1.5GHz

2GB/M4GB

LPDDR4-3200

2.4GHz/5.0GHz 802.11 b/g/nfac destekl kablosuz ag
Blusetooth 5.0, BLE destekli

2x USB 2.0+ 2x USB 3.0 portu

Gergek Gigabit Ethernet

2 x mikro-HDMI, 4K 80FPS destekli

1 X MIPI DSI ekran portu

1 X MIPI CSI kamera portu

4 kutuplu 3.5mm baglanti izerinden ses + kompozit video ¢ikisi
H.265 decode (4kp60)

H.264 decode (1080p60)

H. 264 encode (1080p30)

OpenGL ES 1.1, 2.0, 3.0 destekli grafik iglemei
USB-C tip1 adaptir girisi

5VI3A

PoE destegi (ek shield ile)
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Tuzak igerisinde yapiskan levhaya yapisacak olan dogu meyve giivelerinin resimlerinin
cekilmesi i¢in Raspberry Pi 4B de kullanmak iizere uyumlu kamera modiiliiniin teknik

ozellikleri Tablo 3°de verilmistir.

Sekil 17. Raspberry Pi 4 Uyumlu Kamera Modiilii

Tablo 3. Kamera Modiiliiniin Teknik Ozellikleri

Uretici Firma China

Uriin Kategorisi Raspberry Pi Kamera
Bovutlari 25x20x9mm

Coziindirlik 5 MP (2592x1944 piksel)

Video Cekimi
Sensor Tipi

1080p, 720p ve 640x480p
OmniVision OV5647 (5 megapiksel)

Sensdr Boyutu 3.67x 2.74 mmlI
Piksel Sayisi 2592 x 1944

Piksel Boyutu 1l4x 14um

Lens f=36mm,f/2,9
Goriis Agist 54 x 41 derece
Goriis Alam 2m'de2.0x 1.33m

Tam kare SLR lens esdegeri

35 mm

Sabit Odak Sonsuza 1 m

Video Codec H.264 (AVC) 6zellikli 30 fps' de
1080p

Pano boyutu 25 x 24 x 9mm (esnek kablo dahil degil)
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4.1.3. GPRS Modulu

Raspberry Pi RGS-01 GSM Shield, SIM800, anten, Push-Push sim kart yuvas1 ile Raspberry
PI uyumlu pinleri ile GSM sebekesi ile baglanti1 kurmamizi1 saglamakta olup akilli tarim

uygulamasinda bahge sahibine SMS gonderimini gergeklestirecektir.

Uriin IMEI numaras1 bulunmakta ve Tiirkiye’de kayitlidir. Takilacak SIM kart ile internete

baglanma, SMS atma & alma, veri ve ses transferi yapmaya hazir bir Raspberry PI modiiliidiir.

B " )

m G
gﬁhglm B8 L Jag L

Sekil 18. Raspberry Pi GSM Shield

4.1.4. Sicaklik ve Nem Sensorii

DHT22 modelinde, sicaklik ve nem algilayici kalibre edilmis olup Raspberry Pi 4 e dogrudan
ek bir baglanti kablosuna gerek kalmadan, lizerinde yer alan pinler vasitasiyla montaji
yapilabilmektedir. Sicaklik verilerimiz bu sensor aracilifiyla alinarak veri tabanimiza

kaydedilmektedir.
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Tablo 4. DHT22 Sicaklik ve Nem Sensorii Teknik Ozellikleri

Boyutlar 28.2mm (Uzunluk) * 13.Imm (genislik) *
10mm(yiikseklik)

Agirhik 6gr

Calisma voltaji IV-5.5V

Sensor Modelleri AM?2302 sicaklik ve nemlilik sensorii

Sinyal Cikisi Dijital

Sicaklik 8lciim araligy -40°C - 80°C

Olgiim dogrulugu 0.5°C

Bagil nem &l¢ctim araligi %0-100 RH

Bagil nem &l¢tim dogrulugu %2.0 RH

Cozintrlak 16 bit

4.2. Veri Setinin Hazirlanmasi

4.2.1. YOLO Veri Setinin Hazirlanmasi

2021 yil1 Nisan ay1 igerisinde Yalova ilimizde deneme bahgelerine feromon tuzaklar kurulmus
ve tuzaklara icerisinde yer alan yapigkan levhalara dogu meyve giivesi disisinin kokusunu
iceren kapsiiller birakilmistir. Zamanla disi kokusuna gelen yetiskinler yapiskan levha igeren
tuzak icerisinde sayilarmi artirmislardir. Dolan levhalar tez ¢alismamizda kullanilmak {izere

muhafaza edilmis ve levhalardaki dogu meyve giivelerinin fotograflari ¢ekilmistir.
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Sekil 19. Dogu Meyve Giliveleri 2

Veri Artirma

Veri setlerinin bliytikligii, derin 6grenme ve siniflandirma modellerini etkilemektedir. Sifirdan
dogu meyve giivesi zararlisinin veri setini olusturmak zor ve zaman gerektiren bir problemdir.
Calismamizin amaci, ¢ektigimiz mevcut goriintiilerden roboflow ile yeni goriintiiler {iretip, bu
gortintiilerin dogu meyve giivesi tanima sistemindeki etkisini analiz etmektir. Roboflow ile
gortntiiler lizerinde: yansima, donme, 6lgekleme ve kirpma iglemleri ile goriintiilerin miktarmi
artirarak derin sinir aglarini egitmek amaciyla kullanim hedeflenmis olup ¢ekilen 457 adet
fotografin 320 adeti training set, 91 adeti validation set ve 46 adeti ise testing set olarak ayrilmas,
yatayda g¢evirme, 90 derece saat yOniinde ve saat yOniiniin tersinde ¢ogaltma ydntemleri
kullanarak veri seti 1097 adet etiketli fotografa doniistiiriilerek, Yolo v5 PyTorch formatinda

zip i¢inde jpg ve txt olarak disar1 aktarilmistir.
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@ roboflow Projects Universe Documentation ersin tannkulu v

Generate New Version " :
l © Generating New Version

Prepare your images and data for training by compiling them into a version. Experiment with different configurations to acl

To train a

Source Images Images: 457
Classes: 1

Unannotated: 0

ERSIN TANRIKULU ° Train/Test Split Training Set: 320 images
@ guve Validation Set: 91images
Testing Set: 46 images
Overview
Upload ° Preprocessing Auto-Orient: Applied
A

Annotate 0 Resize: Stretch to 416x416

© Dataset
Augmentation Flip: Horizontal
Health Check

90° Rotate: Clockwise, Counter-Clockwise

Generate
Rev s elect a version siz ar
sna h the applied tran

Sekil 20. Roboflow Islemleri

&

@ roboflow Projects Universe Documentation

IMAGES
© Generate New Version g | - &
1 i A ]
l g |7 71 | J N
- d - L1
926 images

ersin tannkulu v

View All Images »

guvevl

v1 Oct 25, 2021

TRAIN / TEST SPLIT
ERSIN TANRIKULU Training Set 85% Testing Set 5%
@ guve
789 images 46 images
Overview
Upload
PREPROCESSING Auto-Orient:
=l Annotate L Resize: St
& Dataset o
Health Check AUGMENTATIONS Outputs per training example: 3

Flip: Horizonta

90° Rotate: Clockwise

DETAILS Version Name: guvevil o

Version IN: 1

nter-Clockwise

Sekil 21. Roboflow Islemleri 2
Veri Temizleme

Veri artirma islemi yapildiktan sonra elde edilen veriler kontrol edilmis ve kendini tekrar eden,
benzer fotograf verileri veri setine dahil edilmemistir. Yapay sinir ag1 modelinin egitimi
sirasinda, kendini tekrar eden verilerin olmasi verilen veri setini ezberlenmesine (overfitting)
neden olmaktadir. Bunu engellemek igin veri seti kontrol edilerek benzeyen goriintiiler veri

setine dahil edilmemistir.
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Veri Etiketleme

Verileri, Danismanli Ogrenme (Supervised Learning) yontemi ile yapay sinir aglarmda
kullanmadan once etiketlemek gerekmektedir. Veri setinde bulunan gorsellerin giive bulunan
boliimleri etiketlenerek etiketli veri seti olusturulmustur. Kiiglik nesneleri dogru sekilde tespit
etmemizi kolaylagtiran, verilerimizi ige veya disa aktarirken diizinelerce format bulunmaktadir.
Calisma kapsaminda ¢esitli formatlar denemis olup bunlarin arasindan se¢im yapmamizi
saglayan ve Colab Not Defterinde etiketlenmis fotograflarimizla kolaylik¢a islem yapmamiza

olanak saglayan Roboflow programi kullanilmistir.

@ roboflow  Projeler

0 Ekim 2021 20:47'de yukienen 457 resim v

Egitim Seti @X]  Gegerilik Seti ‘91 TestSeti 46 Agklamasiz 0

AR LI
SSANAASSSZAREE
& T h B P i BT
T e~
0 SARNS/EEEE_ESSS
S | | T e
IIIIIIIIIIIIII

Sekil 22. Etiketli Giive Resimleri

ERSIN TANRIKULU

® quve
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& guve> Gorseller < 363/457 >

Ek acgiklamalar

0

Ek Grup: guve
Agikiamalar

guve 126

QU 8N anoG

Sekil 23. Etiketli Giive Resimleri

Veri Setinin Normalize Edilmesi

Etiketlenmis goriintiilerin genisligini (dW) ve uzunlugunu (dH) olarak temsil edilmistir. Glive
nesnesinin konum bilgisini veren (X, Y;), (Xo, Y1), (X1, Yo), (X1, Y1) noktalar1 ve goriintii
iizerinde kag¢ adet giive oldugu bilgisi roboflow programi araciligiyla text dosyasi icerisine
kaydedilmis ve etiketli veri setini, sistemde kullanilan YOLOvS5s mimarisine uygun hale
getirmek i¢cin normalizasyon islemi yapilmistir. Daha sonra bu veriler Normalizasyon islemi ile
fotograf larin (X, Yy), (Xo, Y1), (X1, Yp), (X7, ¥7) noktalar1 O ve 1 araligma indirgenmistir. Bu
islem ile goriintii icerisindeki etiketli glivenin, merkez noktasi koordinatlar1 (X, Y), yiiksekligi
(H) ve genisligi (W) bilgileri elde edilmektedir. Yapilan normalizasyon isleminin formiilii

Denklem 11°de verilmistir.

Sekil 24. Etiketli Verinin Koordinatlar.
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A(XO'YO) B(Xl'YO)

CXo,¥1) W D(X,h)

X+ X 1
y =21 0

2 Caw

Vi + Y 1
y —2T%

2 *aH

1 11
Wz(Xl_XO)XWV- [ ]

1
H=0;—-Y) X—
(Y = Yo) X -

X: Etiketlenmis verinin orta noktasina ait X koordinat.
Y: Etiketlenmis verinin orta noktasina ait Y koordinati.
W: Etiketlenmis verinin genisligi

H: Etiketlenmis verinin yiiksekligi

Test ve Egitim Simiflarinin Belirlenmesi

Denklem 11°de yer alan formiillere gore hesaplanan yeni koordinat, ylikseklik ve genislik
degerleri (X, Y,W,H) goriintiiniin ad1 ile ayn1 olan yeni bir text dosyasina kaydedilmistir. On
islemlerden sonra 1097 adet fotografin %85°1 6grenme seti 789 adet, %10’u 91 adet dogrulama

seti ve %5°46 adet test seti olmak {izere rastgele bir sekilde iice ayrilmistir.

4.3. Model Olusturma ve Egitim

Google Colab’m sitesinde yeni bir Python Notebook’u olusturulmus ve sonrasinda Notebook

Settings kismina gelip donanim1 GPU segilerek egitim asamasina gecilmistir.
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8 Youm

& Roboflow-Train-YOLOVS5 adli not defterinin kopyasi 7 Paylas %8 G
Dosya Diizenle Goster Ekle Caligmazamani Araglar Yardim Kaydediliyor..

v RAM
+ Kod + Metin " Di A4 Dizenleme ~
Dosyalar X Disk = 7
2 . ) Epoch  gpu_mem box obj cls  total targets img size rveoB S @R
Q [ 297/949 1.866  ©.03047  0.03406 ®  0.06453 21 416: 100% 50/50 [00:20<00:00, 2.40it/s
Class Images Targets 3 R mAPG.5 mAP@.5:.95: 100% 3/3 [00:01<00:00, 2.50it/s]
[+ I all 91 536 0.916 0.933 0.948 0.544
<>
» sample_data
= P Epoch  gpu_mem box obj cls total targets img_size
> I test 298/949 1.866  0.02995 0.03287 0 0.06282 29 416: 100% 50/50 [00:20<00:00, 2.40it/s]
o, m train class Images Targets P R mAP@.S mAP@.5:.95: 100% 3/3 [00:01<00:00, 2.60it/s]
% all 91 536 0.911 0.94 0.953 0.554
» Wm valid
» [m yolovs Epoch  gpu_mem box obj cls total targets img_size
299/949 1.866 ©.03049 ©.03423 °  0.06473 58 416: 100% 50/50 [00:20<00:00, 2.39it/s)
IR README dafisstt Class Images Targets P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 3/3 [00:01<00:00, 2.51it/s]
B README roboflow.txt all o1 536 0.916 0.937 0.959 0.553
data.yaml
B datay Epoch  gpu_mem box obj cls  total targets img size
300/949 1.866 ©.02918  ©.02895 ®  0.05813 46 416:  32% 16/50 [00:06<00:14, 2.41it/s] D
« I »
~ Evaluate Custom YOLOV5 Detector Performance
Training losses and performance metrics are saved to Tensorboard and also to a logfile defined above with the --name flag when we train. In
our case, we named this yolovss_results. (If given no name, it defaults to results.txt.) The results file is plotted as a png after training
completes.
=) Note from Glenn: Partially completed results.txt files can be plotted with from utils.utils import plot results; plot_results().
Disk 3143
» YurGdldyor (1 sa. 53 dk. 45:sn.) Cell > run_cell_magic() > time() > <lambda> > time() > <module> > system() > _system_compat() > _run_command() > _monitor_process() > _poll_process() - X

Sekil 25. Egitim Asamasi

& Roboflow-Train-YOLOVS adli not defterinin kopyasi '+
Dosya Duzenle Goster Ekle Galismazamani Araglar Yardim Kaydediliyor .

B Youm &% Paylas £ G

+ Kod + Metin =+ Mesgul ~ Diizenleme A
Dosyalar X i 7
Epucn gpu_mem vox wuy crs wwrar targecs  umg_sice
Q 799/949 1.866 ©0.02204 0.82537 o ©8.e4741 34 416: 100% 50/50 [00:21<00:00, 2.37it/: P v © Bl @ 1 W i
Q B b Class Images  Targets P R mAP@.S mAP@.5:.05: 100% 3/3 [00:01¢00:00, 2.461E/S
all 9 536 0.932 0.924 0.958 0.554
s
<> Epoch  gpu_mem box obj cls total targets img size
* Wsampledata 800/949 1.866 ©.02166 0.02574 ] 2.0474 21 416: 100% 50/50 [ee:21<0e:0@, 2.38it/s]
» B test class Images Targets P R mAP@.S mAP@.5:.95: 100% 3/3 [00:01<00:00, 2.54it/s]
o, m tain all 91 536 0.932 0.044 0.958 0.555
> m valid Epoch  gpu_mem box obj cls total targets img size
» @ yolovs 801/949 1.866 ©.02189 ©.02369 ®  ©0.04558 32 416: 100% 50/50 [00:21<00:00, 2.38it/s
class Images Targets P R maP@.5 mAP@.5:.95: 100% 3/3 [@0:01<00:00, 2.58it/s]
[ README dataset tit all o1 536 0.932 0.942 0.958 0.555
B README roboflow.txt
B detayemi Epoch  gpu_mem box obj s total targets img size
¥ 802/949 1.866 9.0211  ©0.02461 o  0.04571 67 416: 100% 50/50 [00:20<00:00, 2.38it/s]
Class Images Targets P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 3/3 [00:01<00:00, 2.54it/s]
all 91 536 0.935 0.94 0.958 0.555
Epoch  gpu_mem box obj cls total targets img_size
803/949 1.866 0.02129 0.02531 °  0.0466 27 416: 100% 50/50 [00:20<00:00, 2.39it/s]
Class Images Targets P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 3/3 [00:01<00:00, 2.52it/s]
all 91 536 0.937 0.938 0.958 0.554
Epoch  gpu_mem box obj cls total targets img size
8e4/949 1.86G ©.02148  ©.02495 ©  ©.04643 355 416: 80% 48/50 [00:16<00:04, 2.36it/s]
8 »
~ Evaluate Custom YOLOVS5 Detector Performance
=
3 Trainina laccae and narfarmanna matrioe ara cavad ta Tanearhnard and alen ta 2 Innfila dafinad ahave with tha . nama flan whan e train In

Sekil 26. Egitim Asamasi 2
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan biitiin deneyler, Intel(R) Core(TM) 17-6700HQ CPU @ 3.5 GHz, Intel (R) HD Graphics
530-NIVIDIA GeForce GTX 950M (4GB), 12 RAM donanim giiciine sahip bilgisayarda,
Python 3.8 Spyder Notebook gelistirme ortami kullanarak gelistirilmistir.

Gortintiileri Roboflow ile etiketledikten sonra, DarkNet Mimarisi aracilig1 ile Google Colab
iizerinden 1000 iterasyon ile egitime baglanmis ve 6 saat 15 dakikada kendi YOLO modelimiz

egitilmistir. Egitim sonucunda weight uzantili agirlik dosyalarimiz olusturulmustur.

Sekil 27. Egitim Sonucu

YOLO’nun ¢alistirilabilmesi i¢in Darknet Mimarisi baz1 dosyalar beklemektedir. Bunlardan bir
tanesi de .cfg dosyasidir. Config dosyasi igerisinde, YOLO igerisindeki Sinir aginin basarisini,
hizin1 vs. etkileyecek ozellikler yer almakta olup ve egitim sirasinda bu dosya egitime gore

diizenlenerek sisteme yiiklenmistir.

YOLO’nun ¢alismasi i¢in gerekli olan baska dosya ise. names dosyasidir ve bu dosya icerisinde
smiflarin isimleri tutulmaktadir. Giive tespiti uygulamamizda 1 smif oldugundan names

dosyas1 bir siifa gore diizenlenmistir.

Bir egitimin bagarisi, egitim sonrasi olusan kayip (loss) grafiginden anlasilabilmektedir. Eger
YOLO modelimiz i¢in veri 6grenmesi ve yapay sinir agimizin iterasyon sayismni ¢ok fazla
arttirirsak sistem Overtraining (Asir1 Ogrenme) olabilmekte ve bu ise istemedigimiz bir

durumdur.
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Egitimde 1000 iterasyon sonucunda;
Train/box_loss 0.02035

Train/obj_loss 0.02307

Map 0.5 (Ortalama Hassasiyet) 0.9579
Map 0.5-0.95 (Lou) 0.5561

Precision 0.9256

Recall 0.9496

precision.recall
F1=2

“precision + recall

F1=0.937

metrics/mAP_0.5
tag: metrics/mAP_0.5

Sekil 28. YolovSs tensorboard sonuglari
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metrics/mAP_0.5:0.95
tag: metrics/mAP_0.5:0.95

0.57
0.55
0.53
0.51
0.49
0.47

0.45

200 400 600 800 1k

Sekil 29. Yolov5s tensorboard sonuglari 2

metrics/precision
tag: metrics/precision

0.94
0.92

0.9
0.88

0.86 -{

200 400 600 800 1k

Sekil 30. YolovS5s tensorboard sonuglar1 3
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metrics/recall
tag: metrics/recall
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Sekil 31. Yolov5s tensorboard sonuglari 4
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Sekil 32. YolovS5s tensorboard sonuglar1 5
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Sekil 33. Yolov5s tensorboard sonuglar1 6
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Sekil 34. YolovSs tensorboard sonuglar1 7
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Sekil 35. Yolov5s tensorboard sonuglari 8
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5.1. Kullanilan Yontemler

5.1.1. Duyarhhk, Kesinlik, mAP ve F1 skor

Olasilik modeli kullanan sistemlerin genelinde, sisteme ait 6rnekler dort ayr1 baslk altinda
toplanmistir [20]. Bu basliklar, yanlis pozitif (FP), dogru pozitif (TP), dogru negatif(TN) ve
yanlig negatif(FN) degerlerinden olusmaktadir. Bu degerler, kullanici tarafindan etiketlenmis
verilerin etiket degerleri ve egitilmis sistem tarafindan yapilan tahmin sonuglarinin uyusup

uyusmamasi durumuna gore olusmaktadir. Karmasiklik Matrisini Tablo.5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Karmasiklik Matrisi
Etilenmis Durum
Toplam Durum Pozitif Etiket Negatif Etiket

Tahmin Pozitif Tahmin Dogru Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)

Edilen Durum i i i )
Negatif Tahmin ~ Yanlis Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)

Kesinlik (Precision): Kesinlik, yapilan dogru pozitif tahminlerin sayisini 6lgen bir 6lgtimdiir.

Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin, tahmin edilen toplam pozitif 6rnek sayisina orani olarak

hesaplanir. Formiilii ise Denklem 12°de goriilmektedir.

p=—2 [12]

 TP+FP

Duyarlilik (Recall): Tahmin edilen 6rneklerdeki dogru pozitif durumlarin, tiim pozitif sonuglara

oranidir. Miimkiin oldugunca yiiksek olmasi gereklidir. Formiilii ise Denklem 13’de

goriilmektedir.
R=—2 [13]
TP+FN

F1-skoru: Yukarida yer alan Duyarlilik ve Kesinlik oranlarinin harmonik ortalamasi olarak

hesaplanmaktadir. Formiilii Denklem 14’te goriilmektedir.

PxR

Flskoru=2m [14]

Ortalama Averaj Kesinligi (mAP): Duyarlilik, F1-skoru ve kesinlik gibi degerlerin tek bir
noktadan degerlendirilmesi i¢in olusturulmus metrik olup, mAP degerinin formiilii Denklem

15°te goriilmektedir.
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mAP = [ P(R)dR [15]

5.1.2. Kayip Fonksiyonlar

YOLO modelinde, hiicrelerin her biri birden fazla smirlayici kutu iiretmektedir. Dogru pozitif
olan durumlarda, kayip degerini hesaplamak i¢in iiretilmis smirlayict kutular igerisinden en
yilksek ToU degerine sahip olan kutu se¢ilmelidir. Bu sayede diisiik IoU degerine sahip
simirlayici kutular elenmekte ve daha yiiksek IoU degerine sahip olan simnirlayict kutular

iretilmektedir [22].

YOLQO’da hata fonksiyonlar1 ii¢ temel ana baslikta incelenmektedir:

1-) Konum kayb1: Tahmin edilen kutudaki yanliglik miktarini,

2-) Smiflandirma kaybi1: Tahmin edilen nesnedeki yanlislik miktarini,

3-) Giiven kaybt: Izgaranin i¢inde nesne olup olmama durumunun ne kadar yanlis oldugunu,
Ifade etmekte olup, bu kayiplarin hepsi genel kaybr etkileyen faktorlerdir.

Konum Kaybi

Gegerli 1zgarada tahmin edilen sinirlayict kutunun konumu ve boyut ile ilgili konum kayb1
degerini hesaplamakta olup baska bir deyisle nesne olma durumunu ifade etmektedir. Bu

hesaplama, yalnizca nesneyi tespit eden kutu yani 1zgara i¢in hesaplanmaktadir [22]. Konum
kayb1 Denklemi 16° da goriilmektedir.

Kk= Aoora Xico  2io 1077 [0 — £+ — 7)1+
2
- —\2 —~
Adeoora Tico Yo 157 [(Jwi — W) +<\/hl- —ﬁ,) ] [16]

1obj

ij
Acoora : Swmirlayict kutu koordinatlarindaki kayip degerinin agirligini artirir.
kk  : Konum kaybini ifade etmektedir.

: 1. hiicredeki j. sinirlayici kutu nesne algilamaktan sorumlu ise 1 degilse 0.

Siniflandirma Kaybi
Smiflandirma kaybinda nesne tespit edildiginde her bir smif i¢in kosullu smif olasiliklarinin

kare hatas1 hesaplanmaktadir. Siniflandirma kayb1 Denklem 17°de goriilmektedir.

sk = Zfio 1?jbj Zc € siniflar (pi (C) - ﬁ]\(c))z [17]

1obj

ij : Hiicre de nesne varsa 1 yoksa 0 olma durumunu ifade etmektedir.

sk : Smiflandirma kaybini ifade etmektedir.
p; (C) :1ihiicresindeki ¢ smifi igin kosullu sinif olasilig
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Giiven Kaybi

Resmin hiicrelerinde gezerken ¢cogu 1zgara hicbir nesne igermeyecek, arka plan olarak tespit
edilen siniflarin ¢ok fazla olmasina sebep olacaktir. Bu durum simiflar arasinda bir dengesizlige
yol agmaktadir. Bu durumu ortadan kaldirmak veya azaltmak icinse eger 1zgarada nesne yoksa
asagidaki formiilde de goriildiigii gibi bu kayip belirli bir sabitle (noobj agirligi) ile ¢arpilir.
(Genellikle bu agirlik 0,5 olarak tanimlanar.)

Nesne olmasi durumu:

g=3f0 o1y [(c — §)? [18]
1?}” : Hiicre de nesne varsa 1 yoksa 0 olma durumunu ifade etmektedir.

¢ : 1 hiicresinde j. kutunun giiven degeri.

gk : Nesne olmasi durumundaki Giiven kaybini ifade etmektedir.

tk  : Nesne olmamasi1 durumundaki giiven kaybmi ifade etmektedir.

Nesne olmamasi durumu:

_ 2 B noob j
n= Anoobj Z?:O j=0 l] [(Cl T C])Z [19]
1:;-00“ : 1°b] tiimleyenidir.
¢, : 1 hiicresinde j. kutunun giiven degeri.

Acoora  : Arka planin tespit edilmesi durumunda kayb1 azaltmak i¢in kullanilmaktadir.

nk : Nesne olmamasi durumundaki giiven kaybini ifade etmektedir.

Toplam kayip ise; Giiven kayb1, smiflandirma kaybi1 ve konum kaybimnin toplamudir.

tk= Acoora Zfio f 0 Ob] [(x; — x])z i — YJ) ]+

Acoord Zfio )jgzo Ob] [(\/W_l \/_) <\/— \/7>
X5, X, 177 [( — §)? [20]

2 noob]
+ Anoobj Zf:o )jg=0 l] [(CL - C])Z

2 bj .
+ Z?:O 1ioj ! Zc € siniflar (pi (C) - by (C))Z
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5.2. Test Gorselleri
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Sekil 36. Giive Nesnelerinin Tespiti

48



rhv.e 0.9 9uvg EOP 94!%

E | \ ‘.’ # ;
guve 0. 91 ‘

‘.mt

(89

AL guve 0. 93
Sguve 0.86 w

‘ g‘u'.wguve 0.91
‘»_H,‘\guve 0. 91,88juve O

(‘\-

.'ﬁ'
-
.p“.

guve .,9.0, 0.89 guve O
agLve: 0.39 ‘gu/e uve
: : Wominva N 8

guve 0.91

guve 0.92
guve 0.91
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Sekil 39. Siiflarin Tespiti
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6. SONUCLAR

Nesne tespiti i¢in tasarlanan yapay sinir ag1 modelinin egitim ve test siirecleri Google COLAB
iizerinde gerceklestirilmistir. Egitim sonrasi elde edilen agirlik dosyas1 Google Drive iizerinde
yedeklenmistir. Model yaklasik olarak 6 saat egitilmistir. Egitim iglemi 1000 iterasyon siirmiis
ve agirliklar yedeklenmistir. Yedeklenilen bu agirliklar ile daha sonra test verileri tizerinde
YOLO modeli ¢alistirilmis ve agirhiga ait ortalama hassasiyet (average precision) degerlerinin
ortalamalar1 (Mean Average Precision) karsilastirilmistir. Egitilen modelin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan metrik yontemlerin (kesinlik (precision), yitim (loss), duyarlilik
(Recall), ortalama hassasiyet (mAP), F1 skoru ve birlesim lizerinden kesisim (Intersection Over
Union-IoU) sonuglarma bakilmstir.

Derin 6grenme ve yapay sinir aglar1 nesne tanima algoritmalar1 gelistirilerek feromon tuzaklar
icerisindeki nesnelerin tespiti, sayillmasi ve bahgenin ilaglama zamaninin tahmin edilmesi;
goriintli, video ve gercek zamanli olarak kamera iizerinden tespitinin yapilmasi basariyla
saglanmigtir. Bu ¢alismada YOLO-V5 model ile giiveler tespit edilebilmektedir. YOLO-V5
modelinde bulunan 06znitelik katmanlarmmdaki diisiik ¢oziiniirliige sahip gorintiilerin
tyilestirilmesi amac¢lanmustir. 5-katlamali ¢apraz dogrulama uygulanarak elde edilen YOLOVS
modelimizin bahge zararlis1 dogu meyve giivesi algilama modelinin sonug ¢iktilari;

IoU degeri %55,61, duyarlilik (recall) degeri %94.96, %93.7 Fl-skor, %0.9579 ortalama
hassasiyet degerleri elde edilmis ve degerlere bakildiginda modelin ¢ok iyi sonug verdigi

anlagilmaktadir.

Train/box_loss 0.02035

Train/obj_loss 0.02307

Map 0.5 (Ortalama Hassasiyet) 0.9579
Map 0.5-0.95 (Lou) 0.5561

Precision 0.9256

Recall 0.9496

F1-skor 0.937

Gelecek ¢aligmalarda algoritmanin hata orani diisiiriilebilir, daha biiyiik boyutlu girdilere daha
dogru sonug iiretebililir hale getirilebilir ve tarim zararlis1 ¢esitliliginin arttirillarak algoritmanin

daha fazla zararliy1 taniyabilmesi saglanabilir. Ayn1 zamanda hata oranini diisiirmek amaciyla
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farkli ag yapilarinin kiiciik objelerdeki performansinin degerlendirilmesi, YOLO’ ya
biitiinlestirilmesinin saglanmasi1 ve 6grenme ve test asamalarinda ise, olusturmus oldugumuz
veri seti genigletilerek, 5 fold cross validation ile de se¢ilimi daha da rastgele bir hale getirerek

daha dogru sonuglara ulasilabilmesi saglanabilir.
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